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1. 서론

   최근 여러 분야에서 기계학습(Machine learning) 

기법을 도입하여 새로운 가치를 창출하고 있으나 모델

의 복잡성으로 인해 금융경제 분야에서는 기계학습 모

형의 도입에 어려움을 겪는다[1]. 예를 들어 금융데이

터 중 거시 금융에서의 수년 치 표준 데이터 세트는 

수백 개의 월별 관측치에 국한되는 ‘스몰데이터’ 문제

를 지니며[2] 시장의 힘이 가격의 예측 가능성을 제거

하기 위해 끊임없이 작용하여 신호 대 잡음 비가 낮다

는 한계가 있다[3-4]. 또한, 기계학습은 기존 전통적 

계량경제학 모델에 비해 설명 가능성이 낮다는 문제가 

있다. 기계학습의 예측 결과에 대한 부족한 설명력이

나 변수에 대한 분석이 부족한 점은 설명력과 신뢰성

이 중요한 금융·경제 분야에 기계학습모델 도입을 저

해하는 요소로 작용한다[5]. 이러한 한계에도 불구하고 

기계학습 모형은 높은 예측 정확도를 보이는 장점을 

가지고 있어, 금융·경제 분야에도 기계학습 모형을 적

용하려는 시도가 이루어지고 있다[2]. 본 논문에서는 

금융경제 분야의 기계학습 방법의 적용을 저해하는 요

소인 노이즈를 줄이고 설명력을 보완하고자 웨이블릿 

변환(Wavelet Transform)을 통한 디노이징을 금융 시

계열 데이터에 적용하고, 어텐션(Attention) 메커니즘

으로 해석 가능성을 높인 딥러닝 모델인 Temporal 

Fusion Transformer 모델을 이용하여 주가지수를 예

측하고자 한다.

2. 연구 설계

2.1 Temporal Fusion Transformer

 Temporal Fusion Transformer(TFT)는 다중 기간 예

측(Multi-horizon forecasting)을 위한 딥러닝 모델이

다[6]. TFT는 어텐션 기법을 활용한 구조이며, 여러 

규모의 시간적 패턴을 도출하기 위한 셀프 어텐션(Self 

attention) 층을 가지고 있다[7]. 또한, 국소적 처리를 

위한 순환 신경망 층, 유효 변수 추출을 위한 변수 선

택(Variable selection) 층, 유효하지 않은 특징 억제를 

위한 개폐(Gating) 층을 사용한다[7]. 기존 트랜스포머

와 달리 헤드 사이의 어텐션 가중치 값을 공유하여 추

출한 특성의 중요도를 기반으로 어텐션 가중치를 계산

함으로써 모델의 설명 가능성을 제고하였다.
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본 연구는 Python 3.9.19 버전, pytorch-forecasting 

1.0.0 버전 라이브러리를 사용하여 TFT 모델을 구현

하였으며 전체 흐름도는 그림 1과 같다.

 

(그림 1) 전체 흐름도

2.2 데이터 수집

S&P500 주가지수는 상장지수펀드인 SPY 대용치로 

사용하였다. 그 외에 주가 예측력을 가진 금융 데이터

인 기간 스프레드, 하이일드 스프레드, VIX지수와 현

재 금융 상황과 경기 전망을 반영하는 미국 10년물 

국채수익률 데이터를 사용하였다. 데이터 수집은 

yahoo finance에서 S&P500 지수와 VIX지수 데이터

를, Federal Reserve Economic Data(Fred)에서 기간 

스프레드, 하이일드 스프레드, 미국 10년물 국채 수익

률 데이터를 각각 yfinance와 pandas_datareader 라이

브러리를 통해 수집하였다. 기간은 2003년 1월 19일

부터 2024년 7월7일까지 주별로 수집하였다.

<표 1> 수집 데이터

2.3 데이터 전처리

 S&P500 데이터에 대해 로그 변환을 수행하였고 모

든 변수에 대해 웨이블릿 변환으로 노이즈를 제거하였

다. 웨이블릿 변환은 신호의 특징을 시간 및 주파수 

도메인에서 동시에 분석하는 방법이다[8]. 주파수의 조

율을 통해 추출한 상관관계를 분석하여 데이터의 잡음

을 제거하는데 활용된다. 웨이블릿 함수는 선행연구에 

따라 주가지수에 대해 가장 높은 SNR(신호 대 잡음

비)과 낮은 RMSE(평균 제곱근 오차)를 보이는 Coif3

를 선택하였다[9]. 분계점 설정 방식은 계산이 간단하

며, 일반적으로 적용할 수 있는 Universal threshold 

방식을 사용하였다. 분계 처리 함수는 큰 계수에 대한 

편향이 작고 노이즈 제거와 신호의 균형이 잡힌 

Garrote 분계 함수를 선택하였다[10]. S&P500의 웨이

블릿 변환 결과는 그림 2와 같다.

(그림 2) S&P500 노이즈제거 전(좌) 후(우)

 이후, S&P500을 제외한 변수에 대하여 표준화를 수

행하였다. 파생 변수로 변환된 S&P500에 이전 시점값

을 차감한 S&P500_diff 변수를 생성함으로써 주가가 

한 방향으로 계속 이동하려는 성질인 모멘텀 현상을 

반영하고자 하였다. 상대적 시간 순서를 나타내는 변

수인 time_idx와 연중 월과 주에 해당하는 month와 

week 변수를 생성하였다. 최종적인 변수는 표2와 같

다. 전처리된 데이터는 학습, 검증, 테스트데이터로 5 

: 2.5 : 2.5 비율로 분할하였다.

<표 2> 최종 변수

2.4 모델링 및 평가, 시각화

 모델은 52주(약 1년)의 과거 데이터를 통해 4주간의 

미래를 예측하도록 설계하였으며 모델의 파라미터는 

표 3과 같다.

모델의 평가 지표는 MAE, MAPE, SMAPE을 사용

하였다. MAE는 예측값과 실제값 간 오차의 절댓값을 

평균 낸 지표이며, MAPE는 예측값과 실제값 사이 오
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차를 백분율로 변환 후 평균을 구한 지표, SMAPE는 

예측값과 실제값 사이의 절대 오차를 두 값의 합으로 

나누어 계산한 평가 지표이다.

<표 3> 모델 파라미터

 각 평가 지표의 계산 방법은 아래의 식 1, 2, 3과 

같다. N은 데이터의 개수, Ai는 실제값, Pi는 예측값을 

의미한다.

MAE                 (식 1)

MAPE(%)      ×     (식 2)

SMAPE(%)       ×   (식 3)

세부 수치는 표 4와 같다.

<표 4> 모델 평가 지표

평가 지표를 이용한 정량적 평가 외에도 시각화를 

통한 정성적 평가도 가능하다. 그림 3은 예측값과 실

제값을 각 주차 별 예측 시점에 해당하는 예측값과 실

제값을 비교한 그래프이다. 파란 실선은 예측 S&P500 

지수를 의미하며 빨간색 실선은 실제 S&P500 지수를 

의미한다. TFT 모델의 예측값 그래프와 실제값 그래

프의 기울기가 유사함을 확인할 수 있다. TFT 모델은 

예측을 할 때 과거 특정 시점에 대한 일반적 집중 정

도와 변수의 중요도를 확인할 수 있어, 다각적인 결과 

해석의 용이성을 높였다. 

(그림 3) 예측값, 실제값 비교 그래프

그림 4는 변수의 중요도를 나타낸 그래프로 변수별 

중요도를 파악하기 위해 9개 변수에 대한 시점별 변수 

선택 가중치를 시간 축으로 평균낸 뒤, 그들의 합으로 

나누어 나타낸 것이다[11]. 본 프로그램으로부터 목표 

변수인 S&P500을 예측하기 위해 High_Yield_Spread, 

S&P500_diff 및 VIX 순으로 높은 중요도를 나타내었으

며, 각각 약 28%, 약 20%, 약 18%의 수치를 나타내었

다. 

(그림 4) 변수 중요도

(그림 5) 시점 어텐션
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그림 5는 시점 어텐션 그래프로 예측하는 첫 번째 시

점(+0)에 대한 일반적 어텐션 패턴을 시각화한 것이다

[11]. 어텐션 헤드별로 평균을 취한 뒤 관측 기간 52

주의 기간 안에서 모든 변수에 대한 어텐션 가중치 합

으로 계산된다. 즉, 변수와 관계없이 일반적으로 모델

이 미래 시점을 예측할 때 어떤 시점에 집중하였는지 

알아볼 수 있는 방법이다[11].

3. 결론

 본 연구에서는 웨이블릿 변환을 통한 디노이징 기법

과 설명 가능성이 높은 딥러닝 모델인 TFT 모델을 통

하여 주가지수를 예측하였다. 예측 결과-테스트 데이

터셋 간의 MAE, MAPE, 및 SMAPE는 각각 0.0329, 

0.5559%, 0.5541%로 나타났다. 따라서 추후 연구에서

는 장기적 예측을 시도하고, 기술적 지표와 경제변수 

추가 및 정교한 모델링을 통하여 실무적 용이성을 제

고하고자 한다.
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